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基于正交优化策略的 YOLO 模型超参数优化方法

杨青华, 杨观赐∗, 钟世昊
(贵州大学现代制造技术教育部重点实验室, 贵阳 550025)

摘　 要　 为实现 YOLO(you only look once)模型的超参数自动优化,提出基于正交优化策略的 YOLO 模型超参数优化方法

(hyper-parameter optimization of YOLO model based on orthogonal optimization strategy, OOS)。 首先基于统计学的正交试验原理,
提出了种群的正交搜索方法与超参数贡献度分析策略,提高了算法的优化效率;然后,设计了均匀正交搜索策略和邻域正交

搜索策略,以缓解 YOLO 模型陷入局部最优和早熟收敛问题。 最后,在 NWPU VHR-10 和 Pascal VOC 两个目标检测数据集上,
以 YOLOv5、YOLOv5s-Transformer 和 YOLOv7 为优化对象进行测试,测试结果表明,所提出的 OOS 超参数优化方法对于YOLO
模型的识别精度均有所提升。 在两个数据集上的平均识别精度 mAP@ 0. 5 分别提升至 93. 94% 、93. 18% 、93. 45% 以及

85. 81% 、84. 59% 、90. 62% ;mAP@ 0. 5-0. 95 提升至 60. 00% 、60. 08% 、56. 98% 以及 62. 27% 、58. 89% 、71. 91% ,可为目标检测

模型的超参数智能优化提供一种新方法。
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Hyperparameter Optimization of YOLO Model Based on
Orthogonal Optimization Strategy

YANG Qing-hua, YANG Guan-ci∗, ZHONG Shi-hao
(Key Laboratory of Advanced Manufacturing Technology of Ministry of Education, Guizhou University, Guiyang 550025, China)

[Abstract]　 In order to realize the automatic optimization of hyperparameters of YOLO model, the hyperparameter optimization of you
only look once (YOLO) model based on orthogonal optimization strategy (OOS) was proposed. Firstly, based on the principle of
statistical orthogonal test, the orthogonal search method of population and the hyperparameter contribution analysis strategy were
proposed to improve the optimization efficiency of the algorithm. Then, the uniform orthogonal search strategy and the neighborhood
orthogonal search strategy were designed to alleviate the problem of the YOLO model falling into the local optimum and premature
convergence. Finally, YOLOv5, YOLOv5s-Transformer and YOLOv7 were used as optimization objects to test on two target detection
datasets, NWPU VHR-10 and Pascal VOC. Test results show that the recognition accuracy of the YOLO model is improved by the OOS
hyperparameter optimization method in all cases. The average recognition accuracy mAP@ 0. 5 on two datasets is improved to 93. 94% ,
93. 18% , 93. 45% , and 85. 81% , 84. 59% , 89. 96% . The mAP@ 0. 5-0. 95 is improved to 60. 00% , 60. 08% , 56. 98% ,and
62. 27% , 58. 89% , 70. 77% . It can provide a new intelligent method for hyperparameter optimization of object detection model.
[Keywords]　 object detection; hyperparameter optimization; regularization strategy; YOLO

　 　 当前,机器视觉技术已成为现代工业的核心技
术之一,机器视觉系统被广泛应用于半导体、器人
与工厂自动化、汽车制造等行业。 在实际应用中,
目标检测任务是机器视觉领域的核心任务之一,而
选择合适的超参数是提升目标检测模型性能的关
键。 当前,目标检测模型 YOLO(you only look once)
虽然在检测实时性和精度方面表现出色,且已被广

泛应用在多目标跟踪[1-2]、自动驾驶[3]、机器人[4]、
医学图像分析[5]、施工检测[6-7]、菜品识别[8] 等,但
如何通过优化模型超参数平衡实时性与检测精度,
在确保检测实时性的基础上提高模型检测精度依

然是研究热点[9]。 当前,网格搜索 ( grid search,
GS)、随机搜索(random search, RS)和遗传算法(ge-
netic algorithm,GA)被广泛用于超参数优化。
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基于网格搜索的超参数优化方面,Kaur 等[10]

利用 GS 为深度神经网络寻找最佳超参数,在帕金
森患者分类任务中,模型的平均分类准确率达到了

91. 69% 。 López 等[11] 提出了基于规则的改进 GS,
优化支持向量机的超参数,在波士顿数据集上取得
了更好排名。 文献[12]提出了基于多层长短期记
忆(long short-term memory, LSTM)网络的需求预测
方法,将 GS 用于优化 LSTM 超参数的不同组合,测
试结果表明优于循环神经网络、支持向量机和单层
LSTM 等方法。 虽然这类方法在寻找模型超参数方
面取得了不错的效果,但随着参数量的增加计算量
呈指数级增长。

基于随机搜索的超参数优化方面,Motta 等[13]

采用 RS 优化卷积神经网络(convolutional neural net-
work, CNN)的超参数,在包含 8 700 张图像的数据
集上对导致特定疾病的蚊子进行分类,图像识别的
准确率从 76% 提高到 93% 。 为解决用水量预测问

题,Gil-Gamboa 等[14]使用 RS 优化深度前馈神经网

络的隐藏层层数和神经元个数,使模型的错误率从
7. 02%下降到 5. 59% 。 文献[15]提出了基于 RS 的
深度随机配置网络层数、节点数、激活函数优化方
法,在 4 个机器学习数据集的测试结果表明,基于该
方法获得了具有更优性能的深度随机配置网络。
此类方法虽然难以获得理论最优参数,但其计算复
杂度低于基于 GS 的超参数优化方法。

基于遗传算法的超参数优化方面,有学者将

GA 运用到神经网络的架构优化[16],在 CIFAR-10 分

类数据集的测试结果表明,基于 GA 的超参数优化
方法优于基于 GS 和 RS 的方法,具有更高的建模准
确性和更短的计算时间。 针对城市景观服务质量
预测任务,有研究运用 GA 优化神经网络的神经元

个数、层数、初始权值[17],使预测准确率由 70% 提

高到 90% 。 为解决机械结构位移和应力分布预测
问题,文献[18]究运用 GA 对神经网络的神经元层
数和个数进行优化,使预测误差相比原模型降低
38% 。 此类方法通过所设置的适应度函数引导搜索
趋近最优,虽然具有良好的搜索效率,但是容易陷
入局部最优和早熟收敛。

鉴于此,为了优化 YOLO 模型超参数,基于统计
学正交试验原理,在设计种群的正交搜索方法、超
参数贡献度分析策略及均匀正交搜索策略和邻域
正交搜索策略的基础上,提出基于正交优化策略的
YOLO 模型超参数优化方法(hyperparameter optimi-
zation of YOLO model based on orthogonal optimization
strategy, OOS),为目标检测模型的超参数智能优化
提供新途径。

1　 基于正交优化策略的 YOLO 模型
超参数优化方法

1. 1　 算法主体流程

正交试验设计是基于正交设计理论,研究多因

素多水平的试验设计方法,它利用正交阵列(又称

为正交表)选择具有均匀分散性和整齐可比性的代

表性子集。 通常,正交阵列采用正交拉丁方法构

建[19]。 正交性作为正交表的基本特性,主要特点

如下。
(1)均匀分散性。 即任意一列因素中,所有水

平值出现的次数相等。 它能够确保在每个水平内

最大限度地排除其他因素水平的干扰,因此使部分

实验的最优解与全面实验的最优解具有一致的

趋势。
(2)整齐可比性。 即任意两列之间各种不同水

平的所有可能组合出现的次数相等。 它能够确保

试验点在因素和水平的完全组合中均匀分布,从而

使部分实验具有代表性和综合可比性。
因此,为实现 YOLO 模型的超参数自动优化,本

节提出基于正交优化策略的 YOLO 模型超参数优化

方法,伪代码如算法 1 所示。
算法 1:基于正交优化策略的 YOLO 模型超参数优化方法.

输入:图像和标签{Image,Label}
输出:最佳的超参数、模型适应度 gbset

步骤 1:初始化:步长因子 c,阶段数 T,最大进化代数 N,边界约束

矩阵 limit,用 1. 4 节中的式(11)初始化正则化策略的状态矩阵

Ss × m(其中, s 为超参数的状态数,m 为超参数的个数),采用

1. 2 节的种群的正交搜索方法得到初始化的正交搜索种群 Xn × m

(其中 n 为种群数),初始化全体 x j的适应度 f j形成矩阵 F1 × n

步骤 2:For ( i = 1 to N - 1) do
步骤 3:For ( j = 0 to n - 1) do
步骤 4:训练并验证模型 Model(x j, Image),得到 x j的适应度 f j。
步骤 5:End for　
步骤 6:找到当前种群的最优个体 gbestX 及其适应度 gbest

步骤 7:按照 1. 3 节中的式(6) ~ 式(8)计算得到新个体 sbestX
步骤 8:训练并验证模型 Model(sbestX, Image) 得到适应度 sbest
步骤 9:将 sbest和 gbest做比较,保留最优适应度更新 gbest,保留相

应的最优个体更新 gbestX
步骤 10:更新正交搜索种群 Xn × m

步骤 10. 1: If ( i + 1≤T) then
步骤 10. 2:按照 1. 4 节中的式(11)更新状态矩阵 Ss × m

步骤 10. 3: Else
步骤 10. 4:按照 1. 4 节中的式(12)更新状态矩阵 Ss × m

步骤 10. 5:通过 1. 2 节中种群的正交搜索方法得到更新后的正交

搜索种群 Xn × m

步骤 11:End for
步骤 12:返回当前的最优个体对应的最佳策略超参数 gbestX,最
优模型适应度 gbset
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　 　 对任意一张图像 Image∈R3 - H - W,对应标签

Label∈R t-class-x-y-w-h,其中,H、W 分别为输入图像的
高和宽,t 为一个图像中的目标数,class 为目标类
别,( x, y)、 w、 h 分别为目标框的中心点坐标、
宽、高。

步骤 1 中,超参数包括 13 种:OneCycle 学习率
衰减策略的两个参数 lr0 和 lrf,以及数据增强策略
HSV-Saturation、HSV-Value、 degrees、 translate、 scale、
perspective、 flipud、 fliplr、 mosaic[20]、 mixup[21]、 copy-
paste[22]的 11 个参数。 适应度计算公式见式(9)。
1. 2　 种群的正交搜索方法

为更好地对搜索过程进行剪枝、提升优化效
率,基于统计学的正交试验原理提出种群的正交搜
索方法。 种群的正交搜索方法由正交阵列、状态矩
阵和正交映射策略组成。 正交阵列规定种群中各
个体状态组合结构,状态矩阵对应每个超参数在单
次迭代中的多个状态值。 通过正交映射策略,将状
态矩阵映射到正交搜索种群中。
1. 2. 1　 定义

设种群个体为 xi = { xi0, xi1, xi2,…, xij, …,
xnm},则搜索种群如式(1)所示。

Xn×m =

x00 x01 … x0m

x10 x11 … x1m

︙ ︙ ︙
xn0 xn1 … xnm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

将正向传播视为一个复合函数 F,则搜索种群
对应的适应度向量 Y 按式(2)计算。

Y = F(Xn×m) =

f([x00 x01 … x0 m])
f([x10 x11 … x1m])
︙

f([xn0 xn1 … xnm])

é

ë

ê
ê
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ê
ê

ù

û
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ú
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=
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(2)
在一个搜索种群中,若个体含 m 个超参数,每

个超参数均有 s 个状态值 ( s 默认取 3),便构成
式(3)所示的状态矩阵 Ss × m。

Ss×m =

x00 x01 … x0m

x10 x11 … x1m

︙ ︙ ︙
xn0 xn1 … xnm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(3)

1. 2. 2　 正交映射策略

(1)个体的超参数维度 m 匹配到唯一的正交

表。 根据正交表获得数组 MS = {ms1,ms2,…,
msk},其中 msk 为一系列正交表 LN( sms) 的列数,取
s = 3,因此,m 个超参数可以匹配到唯一正交表
LN(3ms),正交表与 m 的对应关系为

ms = min({ms ≥ m ∣ ms ∈ MS})
(2)根据式(4)状态矩阵 Ss × m到正交阵列 Ln × m

的映射关系,更新搜索种群 Xn × m。
{xij = SLij-1,j} (4)

式(4)中: xij 为 Xn × m中第 i 个搜索向量的第 j 个超
参数的值; Lij 为第 i 个个体的第 j 个超参数值在
Ln × m中的状态序号; SLij-1,j 为状态矩阵 Ss × m 中第

Lij -1 行、第 j 列的超参数状态值。
1. 3　 超参数贡献度分析策略

为进一步提高算法的优化效率,利用种群的正
交性特点设计超参数贡献度分析策略。

通过式(5)计算第 j 个超参数的第 l 个状态值
的累 计 统 计 量 K l,j , 并 将 其 更 新 至 统 计 量 矩
阵 K s × m。

Kl,j = ∑
n

i = 1
yiI{Li,j-1 = l},

l = 0,1,…,s - 1; j = 0,1,…,m - 1
(5)

式(5) 中: yi 为适应度向量 Y 中的第 i 个元素;
I{Li,j-1 = l} 为指示函数,当 Ll,j - 1 = l 时取 1,否则

取 0。
依据式(6) ~ 式(8)计算每一个超参数最大平

均贡献的状态值索引 sbestj、统计最优状态值 xbest,j、统
计最优个体 Xibest。

sbest j = arglmax(Kl,j),　 j = 0,1,…,m - 1 (6)
xibest,j = Ssbest j,j,　 j = 0,1,…,m - 1 (7)

式(7)中: Ssbest j,j 为状态矩阵 Ss × m中第 sbestj行、第 j 列
的超参数状态值。

Xibest = (xibest,0,xibest,1,…,xibest,j,…,xibest,m) (8)
1. 4　 均匀正交搜索策略和邻域正交搜索策略

为避免陷入局部最优和早熟收敛,采用两阶段
更新策略,即在第一阶段采用较大步长进行均匀正
交搜索,在第二阶段采用较小步长进行邻域正交
搜索。

评价指标作为两阶段更新策略的重要依据,适
应度 f 可以通过式(9)进行如下所示的加权计算。

f = 0. 1mAP@ 0. 5 + 0. 9mAP@ 0. 5-0. 95 (9)
式(9)中:mAP@ 0. 5 为 IOU 阈值为 0. 5 的平均精
度;mAP@ 0. 5-0. 95 为 IOU 阈值为 0. 5 ~ 0. 95 的平
均精度。

由输入的边界约束矩阵 limit得到各超参数上界
u j 和下界 l j。

l j = limit[0,j]
u j = limit[1,j]

{ (10)

1. 4. 1　 均匀正交搜索策略

搜索前期,即进化代数 i≤T 时,采取较大步长
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的均匀搜索策略,以避免较快陷入局部最优。
lej = u j - l j
S0,j = gbestX j

S1,j = l j +
2i

2T - 1lej

S2,j = l j +
2i + 1
2T - 1lej

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(11)

式(11)中:gbestX j 为全局最优个体的第 j 个参数; l j
为第 j 个参数的定义区间长度;S0,j、S1,j、S2,j分别为
状态矩阵 Ss × m的第 0、1、2 行第 j 个参数的自适应更
新;i 为进化代数;T 为阶段数。
1. 4. 2　 邻域正交搜索策略

在搜索后期,即进化代数 i > T 时,采取较小的
自适应步长进行邻域正交搜索,以提升搜索的精
细度。

在上一次搜索结束后,将得到一个搜索阵列中
全局最优的个体,将该个体作为下一代的父代。

S0,j = gbestX j

S1,j = gbestX0,j(1 - cr)
S2,j = gbestX0,j(1 + cr)

ì

î

í

ïï

ïï
(12)

式(12)中: S0,j 为第 j 个超参数的初始状态或上一轮
中保存下来的最优父代,每一个超参数都将进行参
与变异,其变异状态的变异式见式(13)、式(14);
gbestX 为全局最优个体,gbestX j 为全局最优个体的第
j 个参数;r 为一个[0,1]的随机数;c 为控制随机数
幅度和步长的步长因子。

若父代处于边界,更新后状态值将超出定义
域,因此对这种边界情况进行随机重生成。

若父代处于上界,即 S0,j = u j 时,有
S2,j = (1 - ratio) 2gbestX j (13)
若父代处于下界,即 S0,j = l j 时,
lej = u j - l j
S1,j = l j + 0. 1ratio lej
S2,j = l j + 0. 2ratio lej

ì

î

í

ïï

ïï
(14)

2　 测试与分析

2. 1　 实验设置
(1)数据集。 实验使用 NWPU VHR-10 遥感数

据集, PASCAL VOC ( The PASCAL Visual Object
Classes)作为基准测试数据集。 NWPU VHR-10 数
据集含有 10 个地理空间对象类的遥感图片。 PAS-
CAL VOC 数据集则包括 20 个类。

(2)实现细节。 使用 COCO 数据集上的预训练
权重进行初始化。 训练策略使用 momentum beta =
0. 937 的随机梯度下降(SGD)方法,权重衰减为 5 ×
10 - 4,学习率策略的 warmup_epochs 为 3. 0,warmup_

momentum 为 0. 8,warmup_bias_lr 为 0. 1。 微调轮数
为 50epochs。 训练过程中的图片大小均设为 640 ×
640。 OOS 参数设置为最大进化代数 N = 10,种群数

n = 27,阶段数 T = 0. 3N。 YOLO-GA[9] 方法采用的

YOLOv5 项目中的原有设置,变异概率为 0. 8,总的

搜索代数与 OOS 保持一致。
(3)评价指标。 #Param 为模型参数量,FLOPS

为模型浮点运算量,mAP@ 0. 5 为 IOU 阈值为 0. 5
的平均精度,mAP@ 0. 5-0. 95 为 IOU 阈值为 0. 5 ~
0. 95 的平均精度。
2. 2　 实验结果与分析
2. 2. 1　 NWPU VHR-10 数据集的对比实验

为评估 OOS 的有效性,采用 COCO 的评价指

标,在相同的实验设置下,对设计的子策略超参数进
行 10 次重复实验。 3 个基准模型分别为 YOLOv5s
(r6. 1) [23]、YOLOv5s-Transformer[23]、YOLOv7,性能指

标统计结果如表 1 所示。
　 　 由表 1 可知,相比于原始模型,使用 OOS 的方

法,在 YOLOv5s 模型上使 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5-
0. 95 指 标 分 别 从 93. 16% 和 58. 65% 提 升 到

93. 94% ( + 0. 78% ) 和 60. 00% ( + 1. 35% ); 在
YOLOv5s-Transformer 模型上,使 mAP@ 0. 5 和 mAP
@ 0. 5-0. 95 指 标 从 92. 74% 和 58. 20% 提 升 到

93. 18% ( + 0. 44% ) 和 60. 08% ( + 1. 88% ); 在
YOLOv7 模型上,使 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5-0. 95
指标分别从 93. 29%和 56. 48%提升到 93. 45% ( +
0. 16% )和 56. 98% ( +0. 5% )。

观察图 1 ~ 图 3 可知,在 mAP@ 0. 5 指标上,
YOLOv7-OOS 模型上精度的中位数和鲁棒性均优于
YOLO-GA 方法。 在 mAP@ 0. 5-0. 95 和 Fitness 指标
上,YOLOv5s、YOLOv5s-Transformer 模型上精度的中

位数均优于 YOLO-GA 方法,在 YOLOv7 模型上的中

表 1　 各模型在 NWPU VHR-10 上的性能指标统计结果

Table 1　 Statistical results of performance mertrics of
each model on NWPU VHR-10

模型
#Param

/ M
FLOPs
/ G

mAP@
0. 5 / %

mAP@ 0. 5-
0. 95 / %

YOLOv5s 7. 2 16. 5 93. 16 58. 65

YOLOv5s + YOLO-GA 7. 2 16. 5 93. 22 58. 22

YOLOv5s + OOS 7. 2 16. 5 93. 94 60. 00

YOLOv5s-Transformer 7. 2 15. 9 92. 74 58. 20
YOLOv5s-Transformer +

YOLO-GA
7. 2 15. 9 93. 50 59. 17

YOLOv5s-Transformer + OOS 7. 2 15. 9 93. 18 60. 08
YOLOv7 36. 9 104. 7 93. 29 56. 48

YOLOv7 + YOLO-GA 36. 9 104. 7 93. 20 57. 04
YOLOv7 + OOS 36. 9 104. 7 93. 45 56. 98
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图 1　 NWPU VHR-10 上不同方法的 mAP@ 0. 5 盒子图

Fig. 1　 Box plots of mAP@ 0. 5 for different methods on
the NWPU VHR-10 dataset

图 2　 NWPU VHR-10 上不同方法的 mAP@ 0. 5-0. 95 盒子图

Fig. 2　 Box plots of mAP@ 0. 5-0. 95 for different methods on
the NWPU VHR-10 dataset

图 3　 NWPU VHR-10 上不同方法的适应度盒子图

Fig. 3　 Box plots of fitness for different methods on
the NWPU VHR-10 dataset

位数则与 YOLO-GA 方法相近、但有着更高的峰值。
OOS 方法能提升模型精度。

为进一步验证 OOS 与模型的结合是否具有显
著的提升效果,实验以 OOS 方法为基准进行 t 检
验,结果如表 2 所示。

表 2　 NWPU VHR-10 上的 t 检验结果

Table 2　 t-test results on the NWPU VHR-10 dataset

模型
绝对提

升 / %
相对

提升 / %
t 检验

是否

显著

YOLOv5s 1. 297 00 2. 09
t = 5. 089,

p = 6. 6 × 10 - 4 是

YOLOv5s + YOLO-GA 1. 675 00 2. 71
t = 8. 812,
p = 1 × 10 - 5 是

YOLOv5s-Transformer 1. 739 00 2. 82
t = 12. 776,

p = 4. 5 × 10 - 7 是

YOLOv5s-Transformer +
YOLO-GA

0. 788 00 1. 26
t = 7. 663,

p = 3. 1 × 10 - 5 是

YOLOv7 0. 466 00 0. 77
t = 4. 246,

p = 2. 2 × 10 - 3 是

YOLOv7 + YOLO-GA - 0. 000 29 - 0. 05
t = - 0. 476,
p = 0. 645

否

　 注:t、p 分别表示 t 检验中的检验统计量和极端情况出现的概率。

　 　 由表 2 可知,在 YOLOv5s 上,OOS 相对于原始
模型提升 2. 09% ,且具有显著性;相对于 YOLO-GA
提升 2. 71% ,且具有显著性。 在 YOLOv5s-Trans-
former 上,OOS 相对于原始模型提升 2. 82% ,且具有

显著性;相对于 YOLO-GA 方法提升 1. 26% ,且具有
显著性。 在 YOLOv7 上,OOS 相对于原始模型提升
0. 77% ,且具有显著性;同 YOLO-GA 方法相比无显
著差异。

综上,OOS 对应的盒子图分布更加密集,异常
值较少,模型鲁棒性更强。
2. 2. 2　 PASCAL VOC 数据集的对比实验

为评估 OOS 的有效性,在相同的实验设置下,
对设计的子策略超参数进行 10 次重复实验。 3 个
基准模型分别为 YOLOv5s( r6. 1)、YOLOv5s-Trans-
former、YOLOv7,实验数据如表 3 所示。
　 　 由表 3 可知,相比于原始模型,使用 OOS 的方法,
在 YOLOv5s 模型上使 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5-0. 95 指
标分别从 83. 97%和 60. 38%提升到 85. 81%( +1. 84%)
和 62. 27% ( +1. 89% );在 YOLOv5s-Transformer 模

表 3　 PASCAL VOC 上的实验结果

Table 3　 Experimental results on the PASCAL VOC dataset

模型
#Param /

M
FLOPs /

G
mAP@
0. 5 / %

mAP@ 0. 5-
0. 95 / %

YOLOv5s 7. 2 16. 5 83. 97 60. 38
YOLOv5s + YOLO-GA 7. 2 16. 5 85. 44 62. 38

YOLOv5s + OOS 7. 2 16. 5 85. 81 62. 27
YOLOv5s-Transformer 7. 2 15. 9 83. 04 58. 64

YOLOv5s-Transformer +
YOLO-GA

7. 2 15. 9 84. 51 60. 08

YOLOv5s-Transformer + OOS 7. 2 15. 9 84. 59 58. 89
YOLOv7 36. 9 104. 7 87. 83 68. 15

YOLOv7 + YOLO-GA 36. 9 104. 7 89. 96 70. 96
YOLOv7 + OOS 36. 9 104. 7 90. 62 71. 91
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型上使 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5-0. 95 指标分别从
83. 04% 和 58. 64% 提升到 84. 59% ( + 1. 55% )和
58. 89% ( + 0. 25% );在 YOLOv7 模型上使 mAP@
0. 5 和 mAP @ 0. 5-0. 95 指标分别从 87. 83% 和
68. 15% 提 升 到 90. 62% ( +2. 79% ) 和 71. 91%
( +3. 76% )。

由图 4 ~ 图 6 可知,OOS 方法在 3 个模型上相
对于原始模型都有效地提升模型精度,且相比于
YOLO-GA 提升较为明显。 其在 mAP@ 0. 5 指标上,
YOLOv5s-OOS、YOLOv7-OOS 模型上精度的中位数
和鲁棒性均优于 YOLO-GA 方法。 其在 mAP@ 0. 5
指标和 Fitness 指标上,YOLOv7-OOS 模型上的中位
数精度和鲁棒性均优于 YOLO-GA 方法。

为进一步观察 OOS 与模型的结合是否具有显
著的提升效果,进行了 t 检验分析,结果如表 4
所示。

由表 4 可知,在模型 YOLOv5s 上,OOS 相对原
始模型提升 3. 01% , 且具有显著性; 但相对于
YOLO-GA表现性能相近, 不具有显著性。 在模
型 YOLOv5s-Transformer 上,OOS 相对于原模型提升

图 4　 PASCAL VOC 上不同方法的 mAP@ 0. 5 盒子图

Fig. 4　 Box plots of mAP@ 0. 5 for different methods
on the PASCAL VOC dataset

图 5　 PASCAL VOC 上不同方法的 mAP@ 0. 5-0. 95 盒子图

Fig. 5　 Box plots of mAP@ 0. 5-0. 95 for different
methods on the PASCAL VOC dataset

图 6　 PASCAL VOC 上不同方法的适应度盒子图

Fig. 6　 Box plots of fitness on the PASCAL VOC
dataset with different methods

表 4　 在 PASCAL VOC 上的 t 检验结果

Table 4　 The t-test results on the PASCAL VOC dataset

模型
绝对

提升 / %
相对

提升 / %
t 检验

是否

显著

YOLOv5s 1. 89 3. 01
t = 25. 239,

p < 1. 0 × 10 - 9 是

YOLOv5s + YOLO-GA - 0. 06 - 0. 09
t = 1. 031,
p = 0. 329

否

YOLOv5s-Transformer 0. 38 0. 62
t = 7. 183,

p < 1. 0 × 10 - 4 是

YOLOv5s-Transformer +
YOLO-GA

- 1. 06 - 1. 70
t = 13. 857,

p < 1. 0 × 10 - 6 是

YOLOv7 3. 66 5. 22
t = 73. 619,

p < 1. 0 × 10 - 13 是

YOLOv7 + YOLO-GA 0. 92 1. 26
t = 57. 751,

p < 1. 0 × 10 - 12 是

　 注:t、p 分别表示 t 检验中的检验统计量和极端情况出现的概率。

0. 62% ,且具有显著性;但相对于 YOLO-GA 略有所

下降。 在模型 YOLOv7 上,OOS 相对于原始模型提
升 5. 22% ,且具有显著性;相对于 YOLO-GA 提升

1. 26% ,且具有显著性。
综上可知,YOLOv5s、YOLOv7、YOLOv5s-Trans-

former 模型在 PASCAL VOC 数据集上的实验表明,
相对于原模型,在使用 OOS 设计的正则化策略后皆

有显著的性能提升。

3　 结论

提出基于正交优化策略的 YOLO 模型超参数优

化方法实现超参数智能优化。 该方法将正交设计
理论和多因素多水平的试验设计方法引入超参数

优化,基于统计学的正交试验原理提出种群的正交
搜索方;利用种群的正交性特点设计超参数贡献度

分析策略,以提高算法的优化效率;设计两阶段更
新策略,第一阶段采用较大步长进行均匀正交搜

索,第二阶段采用较小步长进行邻域正交搜索,以
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避免方法陷入局部最优和早熟收敛。 在 Pascal VOC
和 NWPU VHR-10 两个目标检测数据集上的测试结
果表明,所提出的基于正交优化策略的 YOLO 模型
超参数优化方法能显著提高 YOLOv7 等目标检测模
型的识别精度和鲁棒性。 下一步将在其它目标检
测模型以及分类、分割等任务上进一步深入研究。
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